Framework de segmentacién y andlisis de imagenes
mediante reconocimiento de texturas

Diego S. Comas', Gustavo J. Meschino? Virginia L. Ballarin

! Laboratorio de Procesos y Medicion de Sefales, Facultad de Ingenieria, UNMdP
2 |_aboratorio de Bioingenieria, Facultad de Ingenieria, UNMdP
{diego.comas,gmeschin,vballari}@fi.mdp.edu.ar

Resumen. Cuando se combinan técnicas de extraccion de caracteristicas y
reconocimiento de patrones para la segmentacion de imagenes, la eleccion de las
técnicas depende de la aplicacion particular. El andlisis de texturas constituye uno
de los principales enfoques para la extraccion de caracteristicas. El conjunto de
algoritmos desarrollados tanto para analisis de texturas como para reconocimiento
de patrones es amplio. Cada técnica se basa en un determinado paradigma de
analisis del problema y un conjunto de parametros que la definen. La gran
cantidad de parametros involucrados hace a menudo dificil la tarea de selecciéon y
ajuste del algoritmo a utilizar. Frecuentemente es necesaria la combinacion de
técnicas para analizar la solucién de una tarea de segmentacion. Este trabajo
propone la implementacion de un framework que incluye un gran nimero de
técnicas de andlisis de texturas y reconocimiento de patrones facilitando la
parametrizacién y combinacion de técnicas para el analisis y segmentacién de
imagenes. Se analizan las caracteristicas relacionadas con facilidad de utilizacion
y tiempos de procesamiento.

Palabras clave: Procesamiento de Imagenes, Segmentacion, Textura,
Reconocimiento de Patrones, Framework.

1 Introduccion

Multiples problematicas en el procesamiento digital de imagenes pueden analizarse con
un enfoque de analisis de texturas [12]. El concepto de textura se puede definir como
una disposicion de puntos siguiendo un determinado patron en forma regular y
repetitiva a lo largo de los pixeles de la imagen que conforman el objeto. Es posible
explicar el término textura como una repeticion de elementos basicos denominados
texels. Estos pueden identificarse segln diferentes aspectos, como por ejemplo: su
patréon de intensidades, su rugosidad, sus componentes en frecuencia, sus rasgos
morfologicos.

Las técnicas empleadas en el procesamiento de iméagenes para la caracterizacion de
texturas se basan en la asignacion a cada region o pixel de una imagen un determinado
conjunto de caracteristicas que las describen [12]. La forma en que éstos se obtienen
difiere de una técnica a otra. A este fin, se han desarrollado: técnicas de morfologia
matematica, técnicas propias de procesamiento de sefiales como Transformada de
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Fourier y de Fourier-Mellin [6], técnicas probabilisticas, entre otras. La complejidad en
la definicion del concepto de textura hace dificil este proceso de caracterizacion. A
menudo se combinan distintas técnicas de andlisis buscando obtener un conjunto de
caracteristicas que represente adecuadamente un caso particular. El criterio para
determinar los pardmetros en cada técnica es relativamente complejo y debe estar
acorde con la problemética a resolver. El tiempo de computo de los algoritmos se ha
reducido con el avance de la velocidad de procesamiento, pero ain sigue siendo
importante a la hora de seleccionar qué caracteristicas obtener y con qué parametros,
debido a que en la mayoria de los casos se trabaja con un nimero grande de imégenes.

Luego de la extraccion de las caracteristicas, la informacion obtenida se utiliza para
segmentar la imagen. Las técnicas de reconocimiento de patrones permitirdn entonces
agrupar los pixeles de la imagen. Existen también diversas técnicas para realizar esta
tarea. Cuando no se dispone de informacion previa del agrupamiento esperado deben
utilizarse métodos no supervisados, tales como: K-means, Spectral Clustering, mapas
auto-organizados [8][9][11][15].Cuando se tiene informacion previa sobre lo esperado
(una imagen o una region previamente segmentada) se utilizan métodos supervisados,
como por ejemplo redes neuronales multicapa o probabilisticas [8][14] o el algoritmo de
K-vecinos mas proximos [10], entre otros. El uso de cada técnica dependerd de la
problemética particular. Es de suma importancia esta eleccién y habitualmente también
se requiere la combinacién de distintas técnicas. El conjunto de pardmetros para
configurar estos algoritmos y el tiempo de procesamiento no es tan critico como en la
extraccion de caracteristicas, pero la seleccion de las caracteristicas a utilizar y la
combinacion de los algoritmos que definen el modelo planteado puede constituir una
tarea no trivial, que por lo general requiere de gran nimero de pruebas.

Si bien hay software disponible para procesamiento de imagenes a nivel cientifico,
como Ipp-plus [17], éstos no suelen incluir el reconocimiento de texturas. Posiblemente
esto se debe a que se requiere tener conocimientos especificos de métodos de
reconocimiento de patrones para trabajar con este enfoque. Otros programas tienen en
cuenta el reconocimiento de textura, pero suelen estar enfocados a aplicaciones
especificas [5][16]. El programa MatLab es una herramienta excelente, pero requiere
conocer el lenguaje, ylos scripts desarrollados para un determinado problema
seguramente deberan ser re-escritos cuando se presenten nuevos tipos de imagenes. Hay
infinidad de articulos que proponen el calculo de diferentes caracteristicas de texturas y
distintos métodos de clasificacién, pero no existe un software genérico configurable que
los recopile, para poder efectuar pruebas en diferentes aplicaciones.

Se propone en este trabajo un framework que reine un amplio conjunto de técnicas
de analisis de texturas: matrices de coocurrencia, granulometria morfolégica,
transformadas de Fourier y de Fourier-Mellin, modelos fractales, y ademas permite
utilizar diversas técnicas de reconocimiento de patrones.

Se incorporan técnicas para evaluar la clasificacion o agrupamiento obtenido como:
coeficientes de Tanimoto (uno por clase), coeficientes de exactitud, porcentaje de error,
coeficiente de Dice y matrices de confusion.

El software desarrollado permite definir la totalidad de los parametros que se
utilizan en las técnicas incluidas, y ademas propone un conjunto de pardmetros por
defecto que facilitan el uso del mismo. En este trabajo se realiza un analisis de las
técnicas implementadas y los tiempos de procesamiento involucrados.
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2 Materiales y Métodos

2.1  Requerimientos del sistema y plataforma utilizada

En la propuesta inicial se consider6 que el sistema deberia constituir para el usuario una
herramienta para el proceso de célculo de caracteristicas en imagenes y, de necesitarse,
su posterior utilizaciéon en la segmentacion. Los dos grandes mddulos del sistema
constituyen: la extraccion de caracteristicas y las técnicas de clasificacion.

Se enuncian a continuacidn los principales requerimientos funcionales:

— El sistema deberia permitir la completa parametrizacion de los algoritmos de
procesamiento y reconocimiento de patrones. También deberia incorporar
pardmetros por defecto en la totalidad de operaciones, facilitando la rapida
implementacion de pruebas sobre los algoritmos para usuarios no familiarizados.

— La extraccion de caracteristicas deberia poder realizarse en una region de la
imagen y procesar con los mismos pardmetros un conjunto de imagenes
numeradas en secuencia. Deberia permitir realizar tanto un andlisis pixel por pixel
como por regiones, con la opcién de realizar una caracterizacion de la imagen
globalmente EIl conjunto de caracteristicas extraidos se almacenaria para un uso
posterior de las técnicas de reconocimiento de patrones incluidas u otras técnicas
no implementadas en el entorno desarrollado.

— Para el reconocimiento de patrones, el sistema deberia permitir la seleccion de
caracteristicas a procesar y en qué region hacerlo, utilizando archivos de
caracteristicas del propio entorno u otros exportados desde otros sistemas.

— Para los algoritmos supervisados el sistema deberia facilitar la seleccién de los
datos de entrenamiento (regiones) y adicionalmente se deberia construir una
imagen pseudo-coloreada representando las clases resultantes.

— El sistema deberia incorporar funciones de evaluacion de las técnicas de
agrupamiento.

— Seria esperable que el sistema presente informacion relacionada con el tiempo y
esfuerzo de célculo involucrados.

La totalidad de los algoritmos de procesamiento se implementd en MatlLab®
R2008a, herramienta con gran capacidad de prototipado en procesamiento de imagenes.
En algoritmos de reconocimiento de patrones se utilizo la libreria de redes neuronales y
para la granulometria se utilizé la libreria de morfologia matematica, ambas incluidas en
MatLab. El conjunto de ventanas y figuras fueron implementadas con la herramienta
GUIDE. Esto permite, en primer lugar, una sencilla ampliacion del sistema a futuro,
debido a que el lenguaje en que esta desarrollado es de uso comdn para la mayoria de
los investigadores del &rea. En segundo lugar se encuentra la gran eficiencia de MatLab
para operaciones relacionadas con el manejo de matrices, tipo de datos comln en
procesamiento de imagenes, reunidas con una variedad de controles para interfaces
graficas aptas para una aplicacion con interfaz de usuario.
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2.2 Técnicas Implementadas

2.2.1 Técnicas de reconocimiento de patrones

Las técnicas de reconocimiento de patrones buscan agrupar un conjunto de datos en una
determinada cantidad de grupos (clUsteres) mediante un mecanismo de decision. El
mecanismo dependera de la técnica particular de la que se trate. EI conjunto de datos
estara formado por vectores de caracteristicas representativas del problema a resolver
(caracteristicas de texturas, informacion de color, etc.). Cada dato sera de la forma: X;
=(Xi1,Xi2,-.-,Xig)- EI conjunto de patrones sera: X={X,...,X,}, donde d es la dimension del
espacio de patrones y n es el nimero de patrones disponibles [9].

Los pasos de un algoritmo de clustering pueden enunciarse asi: (1) Representacion
de los datos. Pueden incluirse etapas de seleccidn y extraccion de caracteristicas; (2)
Seleccién y aplicacidon de la técnica de reconocimiento de patrones (mecanismo de
decision); (3) Evaluacién del desempefio, estimacion del error e interpretacién.

Las siguientes son algunas de las principales técnicas utilizadas:

K-means. En este algoritmo cada uno de los grupos (cllster) tendrd un centro en el
espacio de patrones. Los datos son asignados a uno de los k clisteres segin su distancia
al centro sea la menor. El algoritmo se basa en la minimizacién de la suma de los
cuadrados de las distancias de todos los puntos de un cluster al centro del mismo. El
procedimiento se describe como sigue [9]: Se toman k centros de cluster iniciales
{Z:(j),..., Z«(j)}.donde j representa la iteracion. En la i-ésima iteracion se distribuye el
conjunto de datos X entre los k centros. Se calculan los nuevos centros de clister
promediando los datos correspondientes a cada clister. Si no varian entre dos
iteraciones, el algoritmo se detiene.

Se implement6 una optimizacién de este algoritmo que identifica datos repetidos,
situacion que generalmente se presenta en imagenes [1]. Esto reduce el tiempo de
cémputo.

Spectral Clustering. En esta técnica se considera el conjunto de datos de entrada en
relacion a la distancia de cada uno de ellos con el resto. El uso de operaciones
matriciales y de la teoria espectral de grafos permite obtener un conjunto de puntos que
pueden ser agrupados facilmente mediante técnicas no supervisadas como K-means. Los
pasos del algoritmo son los siguientes [14]:

1. Generar la matriz afinidad A de n x n, definida como:
reml® o (1)
Ajj=e 27 sii#FjyAjj=0sii=]

2. Generar una matriz diagonal D, cuyos elementos de la diagonal sean la suma de las
filas de la matriz afinidad A. Obtener L=D™"? A D2,

3. Obtener los primeros k autovectores de L (de los k autovalores mas pequefios).

4. Generar una nueva matriz X, de n x k, donde cada columna de X es uno de los k
autovectores obtenidos en 3.
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5. Normalizar la matriz X obteniendo la matriz Y segun:
Y= Xij/(z .Xijz)l/z 2
J

6. Tratar cada fila de Y como un patrén de un nuevo conjunto de patrones. Aplicar K-
means a las filas de Y.

7. Cada fila de Y serd asociada a uno de los k clisteres. Cada dato serd asignado al
cluster al que pertenece la fila correspondiente de la matriz Y.

K-vecinos mas proximos. En este método, se eligen N pixeles prototipo para cada una de
las k clases a detectar. Cada uno de estos pixeles tendra asociado un vector de
caracteristicas. La imagen completa es procesada pixel a pixel. Se extrae el conjunto de
caracteristicas y se obtiene el vecino més cercano a cada uno de los datos ingresados al
algoritmo. Para esto se calcula la distancia euclidiana entre el dato correspondiente a la
region y los patrones de los pixeles prototipos de cada clase. Se obtiene el mas cercano
en cada clase. La region se asigna a la clase mas proxima entre los k vecinos extraidos
[10].

Mapas autoorganizados. Son redes neuronales no supervisadas, basadas en
observaciones sobre la organizacién topolégica de la corteza cerebral. Estan
constituidos por dos capas, una de entrada y otra de salida [8]. La primera tiene la
dimensién de los datos a procesar. La segunda es un arreglo de celdas (mapa)
totalmente conectada con la capa de entrada. La cantidad de celdas del mapa es
ajustable y dependera de la aplicacion. Los pesos del mapa se inicializan aleatoriamente
0 con valores del espacio muestral. Durante el entrenamiento, se obtiene la celda del
mapa mas cercana (distancia euclidiana) al dato y sus pesos y los de sus vecinas se
actualizan para “acercarse” al dato. El porcentaje de cambio en el ajuste de los pesos
disminuye a medida que el entrenamiento avanza. El objetivo de este tipo de redes es
representar topograficamente los datos. Datos con caracteristicas similares activaran las
mismas regiones del mapa, por lo tanto esta técnica constituye una herramienta Util para
observar la distribucion de patrones [11].

Redes neuronales multicapa. Las redes neuronales multicapa estan formadas, en tareas
de reconocimiento de patrones, por un conjunto entradas (una por cada dimension de los
datos), capas ocultas, y una capa de salida de k neuronas (una por clase). La red sera
feed-forward [8]. La seleccidn de la cantidad de capas ocultas y el nimero de neuronas
de cada capa oculta son heuristicos [14]. Los pesos de las conexiones sinapticas se
inicializan en general en forma aleatoria. El aprendizaje constituye un proceso
supervisado en que los datos de entrada y las salidas deseadas se presentan a la red. En
cada iteracion del proceso de aprendizaje, los parametros libres de la red son ajustados
llevando la respuesta de la red a la deseada. Una vez entrenada la red, en la etapa de
consulta, se presentan nuevos vectores de caracteristicas a clasificar. La neurona de la
capa de salida con mayor nivel de activacién indicara la clase a la que pertenece el dato
consultado.
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Redes neuronales probabilisticas. La redes neuronales probabilisticas estan constituidas
por tres capas: una capa de entrada (una entrada para cada caracteristico), una capa
intermedia, y una capa de salida (con una neurona por clase) [8][14]. La capa de entrada
envia informacién a la capa oculta, con funcion de activacion gaussiana en el espacio de
datos. Las neuronas de la capa de salida son lineales y su valor sera una suma pesada de
las salidas de la capa oculta. El proceso de aprendizaje consta de 2 etapas, una no
supervisada y la otra similar a las redes multicapa [8]. La cantidad de neuronas de la
capa escondida debe ser tal de cubrir el espacio de caracteristicas. El disefio de la capa
oculta puede efectuarse mediante el anlisis del error o por métodos automaticos [17].
En la etapa de consulta, cada neurona de la capa de salida tendrd un determinado valor.
La clase asignada al dato presente en la entrada sera la correspondiente a la neurona con
mayor nivel de salida.

2.2.2 Técnicas de extraccion de caracteristicas de texturas

Matrices de co-ocurrencia de niveles de gris. El enfoque estadistico constituye una
herramienta importante en el estudio de texturas. Brinda medidas de uniformidad o
suavidad. La utilizacion de informacion espacial de la intensidad de los pixeles permite
la caracterizacion de una textura. La matriz de coocurrencia se define como una matriz
P(i,j) de frecuencias relativas en la que dos pixeles en la imagen separados una distancia
d existen, uno con nivel i y otro con nivel j. Las matrices de coocurrencia son entonces
dependientes de la distancia que separa a los pixeles considerados vecinos y la relacion
angular entre ellos. Se construyen considerando una ventana de analisis alrededor de un
punto y contando la cantidad de veces en que un pixel con nivel i tiene un vecino, en
una direccion y a una distancia determinada, con nivel de intensidad j. La matriz de
frecuencias relativas denotara la probabilidad de tener en la region de analisis una
transicién de un nivel i a un nivel j en la direccidn y distancia en que fue obtenida la
matriz. Si la imagen tiene N niveles de gris, la dimension de la matriz de coocurrencia
serd NxN. Las matrices de coocurrencia seran simétricas respecto de la diagonal
principal.

De la matriz de coocurrencia pueden obtenerse distintos valores que la describen,
para formar el vector de caracteristicas a utilizar en reconocimiento de patrones. Las
principales caracteristicas implementadas son: Contraste, Energia, Entropia, Media,
Momento diferencial de orden k, Momento diferencial inverso de orden k, Directividad,
Disimilaridad, Probabilidad Méaxima [12].

Granulometria morfoldgica en niveles de gris. La Morfologia Matematica realiza un
analisis en las imagenes basado en operadores de la teoria de conjuntos, conceptos
geométricos y topoldgicos. El método general se basa en recorrer la imagen y por cada
pixel analizar un subconjunto de pixeles (region de analisis) definido por el elemento
estructurante (EE) de la operacion. En cada paso se realiza una funcién légica
determinada por la operacién morfoldgica que se esta utilizando [12].

El denominado Criterio de Tamarfios, analiza como interactia la imagen con EE
crecientes utilizando operaciones basicas de la morfologia como: erosidn, dilatacién,
apertura y cierre. La Granulometria utiliza el Criterio de Tamafios con aperturas
sucesivas. ElI EE que se utiliza es plano, es decir, define solamente el subconjunto de
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pixeles. EI método puede enunciarse como sigue:(1) Realizar la apertura morfolégica
con el EE;(2) Obtener el volumen (suma de los niveles de gris) de la imagen obtenida,
para un entorno definido alrededor de cada pixel; (3) Dilatar el EE consigo mismo; (4)
Iterar.

Del proceso se obtiene un conjunto de matrices que contienen los volimenes
calculados para cada iteracion. Se define la Distribucién Granulométrica de Tamafios:

Q(f ° ng) — Q(f © nyg) 3)
Q(f) = Q(f ° nog)
donde: Q: Medida morfoldgica (volimenes), f eng:n aperturas sucesivas de f por g y ng:
Cantidad de aperturas realizadas.
Derivando la funcion distribucion de la ecuacion 3, se obtiene una funcion densidad
de probabilidad. Obteniendo los momentos estadisticos de la misma (media, varianza y
otros de mayor orden) se obtiene el conjunto de caracteristicas [12].

Transformada de Fourier. Este enfoque utiliza la transformada discreta de Fourier.
Propiedades como la rugosidad o suavidad de una textura son proporcionales al periodo
espacial (tienen un determinado nimero de pixeles). Por lo tanto una textura gruesa
(suave) debera contener su energia en las bajas frecuencias espaciales. Al contrario, una
textura fina (rugosa) tendra valores altos del espectro concentrados en las altas
frecuencias [12].

Para el analisis mediante métodos frecuenciales se utiliza el concepto de entropia.
Este concepto representa la probabilidad de ocurrencia de distintas frecuencias y esta
ligada a la densidad espectral de potencia de la imagen.

Si una imagen es espacialmente periédica su espectro de potencia tiende a presentar
picos en determinadas zonas en tanto que la concentracion de valores del espectro en
una cierta direccion expresan direccionalidad de la textura. Por esta razén, el espectro
de frecuencia es dividido en regiones de interés (bins) cuando se realiza un analisis de
texturas en el dominio de la frecuencia. Dichas regiones pueden ser radiales, en cuyo
caso se tendra en cuenta el contenido del espectro de frecuencia en regiones en forma de
anillos alrededor de la baja frecuencia, o angulares. Los valores de entropia de las
regiones seran los valores del vector de caracteristicas [12].

Gp=1-

Transformada de Fourier-Mellin. Las caracteristicas obtenidas de las técnicas de
analisis de texturas tradicionales varian cuando a la imagen se le aplica una
transformacién geométrica de rotacion o escala. Ante un cambio de escala, por ejemplo,
es preciso modificar el tamafio de la ventana de analisis de coocurrencia. La utilizacion
de un conjunto de caracteristicas invariantes ante transformaciones de este tipo, permite
realizar una mejor caracterizacién de la textura en estudio y ademas permitira la
extension de conocimientos sobre imagenes similares cambiadas de escala sin necesidad
de procesamiento previo. De esta forma, texturas similares pero orientadas de diferentes
formas o escaladas presentardn el mismo conjunto de caracteristicas. A través de la
transformada de Fourier-Mellin se pueden obtener un conjunto de caracteristicas
invariantes ante cambios de escala y rotacion.

Para el computo en imagenes se realiza una discretizacion del dominio. Existen
diferentes métodos de célculo para esta transformada [6]. Para el anélisis de texturas se
utiliza, al igual que en el caso de Fourier, una vecindad alrededor de cada pixel.
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Modelos Fractales. La caracterizacion de una imagen a través de la dimension fractal es
una técnica ampliamente usada [14]. Las dimensiones fractales brindan informacion
sobre textura, tipicamente su rugosidad. Una de las dimensiones fractales mas utilizadas
al caracterizar una textura es la relativa al exponente de Hurst.

Para la estimacién del coeficiente de Hurst se utiliza el denominado rango de
Quincux [14]. Se considera la ubicacion del pixel como el centro de la region. Se
obtienen los valores de la subregion para cada uno de las distintas distancias D(n)
posibles al centro de la region. Para cada uno de estos conjuntos de niveles de gris se
obtiene el rango R(n) del arreglo (diferencia entre el valor méximo y el valor minimo).
El coeficiente puede entonces estimarse como la pendiente resultante de una regresién
lineal de los puntos [log(D(n)),log(R(n))].

Un segundo método consiste en utilizar una vecindad fija. Cada pixel se recorre y se
suman las diferencias entre los niveles de gris de un pixel con su vecino en la direccién
de filas, y luego de columnas, ubicado a una determinada distancia. Esta distancia se
incrementa iterativamente. El rango de cada iteracion R(n), se obtiene con el promedio
de la suma de diferencias entre niveles [14].

2.2.3 Técnicas para evaluacion de la clasificacion

El uso de coeficientes que estiman la performance de la segmentacién permite
determinar la bondad del algoritmo de reconocimiento de patrones a nivel global e
identificar particularidades de determinadas clases identificadas.

Las matriz de confusidon presenta, para cada clase presente en el conjunto de
resultados esperados, cuantos pixeles fueron clasificados en cada uno de los grupos. Es
una matriz de NxN clases (clase segin los datos esperados y clases que fueron
obtenidas). La diagonal de la matriz de confusion representa los datos agrupados
correctamente. El resto de los valores representan errores y permiten obtener cuantos
pixeles fueron erréneamente clasificados. Una valoracion global del proceso de
clasificacion se puede obtener con un porcentaje de error de clasificacion, obtenido
como el cociente entre la suma de los elementos de la matriz de confusion (exceptuando
a los de la diagonal) y la cantidad total de pixeles.

El Coeficiente de Tanimoto para una determinada clase se define como:

[AN B] @
[A] + [B] - [A N B]
donde: [ ] denota la cantidad de elementos del conjunto, A es el conjunto de puntos de la
clase obtenidos y B es el conjunto de puntos de la clase que se esperaba obtener.

Si T es 1, entonces la clasificacion para esa clase fue perfecta; si Tes0, ningin punto
de la clase fue clasificado correctamente.

El Coeficiente de Dice se define a partir del coeficiente de Tanimoto como sigue:

2T(A,B) 2[ANB]

b(4.B) = 1+T(4,B)  [A]l+[B] ®)
donde: [ ] denota la cantidad de elementos del conjunto, A es el conjunto de puntos de la
clase obtenidos y B es el conjunto de puntos de la clase que se esperaba obtener.

El Coeficiente de exactitud es el cociente entre el nimero de elementos clasificados

correctamente y el nimero de elementos esperados en esa clase:

T(A,B) =
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[ANB]

E(A,B) = ——— 6
donde: [ ] denota la cantidad de elementos del conjunto, A es el conjunto de puntos de la
clase obtenidos y B es el conjunto de puntos de la clase que se esperaba obtener.

2.3 Implementacién

El disefio del framework consta de dos mddulos: extraccién de caracteristicas y
reconocimiento de patrones. Esto permite la separacion de las etapas y la interactividad
de los algoritmos implementados con otros externos; esto es, poder utilizar la extraccion
de caracteristicas y procesar posteriormente en otras aplicaciones, o contrariamente,
utilizar el modulo de reconocimiento de patrones con caracteristicas obtenidos con otros
sistemas. Las técnicas implementadas abarcan una gran cantidad de algoritmos
utilizados tanto en andlisis de texturas como en reconocimiento de patrones. La
posibilidad de combinacion de estas técnicas en una interfaz grafica de usuario facilita
la experimentacion y uso.

La ventana de Extraccién de caracteristicas (Fig.1), permite la parametrizacion de
las técnicas. Admite la seleccion de la imagen o imagenes a procesar y la region de
procesamiento. Para permitir la repetitividad del conjunto de técnicas utilizadas por el
usuario, el sistema permite almacenar la configuracion de los algoritmos. Se muestra
informacién relacionada con la cantidad de caracteristicas que se extraerdn e
informacion de progreso en etapa de calculo. Una vez obtenidos las caracteristicas,
pueden ser almacenados y visualizarse representaciones de los mismos en forma de
imagenes (Fig. 2). Esto podria facilitar la seleccion y el ajuste de sus parametros.
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Fig. 1. Ventana de extraccion de caracteristicas.
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El médulo de Reconocimiento de patrones fue a su vez dividido en dos tareas. La
primera permite la seleccion del archivo de caracteristicas a utilizar (generado por la
aplicacion o no), la seleccién de caracteristicas a considerar, y la eleccién de la técnica
de reconocimiento de patrones (Fig. 3). En cada una, pueden ser ajustados los
parametros que ésta requiera (cantidad de grupos k, datos de entrenamiento,
arquitectura, etc.).

La segunda tarea es la aplicacion de la técnica elegida. Luego de esto, el sistema
permite generar una imagen pseudo-coloreada y calcula coeficientes de performance de
las técnicas. Los pardmetros configurados por el usuario en esta etapa pueden ser
almacenados, como también las imagenes y datos resultantes.

El conjunto de parametros que requiere cada técnica implementada es amplio. Cada
aplicacion particular tendra un conjunto de caracteristicas que describa el problema.
Cada técnica de reconocimiento de patrones sera éptima para un determinado conjunto
de caracteristicas. La seleccién de una u otra dependera en gran medida de los datos
disponibles sobre el problema a resolver (datos esperados, regularidad en la textura,
forma de los objetos).

) FCaractericticos de’ trabecula_3_2.bmp e

= lizacion de Matrices:

2- Gra.- Valor medio s la distribucion 3- Gra.- Varianza dea distribucion
< E i <

“alor Minima: 0 “alor Minima: 0
Walor Méximo: 4 Valor Mepdmo: 2.25

— Informacin de 13 archivos
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Nombre del perfil usado: Granulometria

[ETmT i P ) * | |Carpeta: Mo guardac

[k (528, E85] Canticiad de caracteristicos: 3

Tipo de imagen: Imagen en escala de gris. | Cantidad de imagenes analizadas: 1 ~

Referencia: Purios indicados en color ROJO significan que ne se fienen datos en dicho purto.

Caracteristicos de lnimagen: trabecula_3_2 bmp

Fig. 2.Ventana de visualizacion de caracteristicas.

El sistema facilita el uso de las técnicas proponiendo pardmetros por defecto.
Mediante pruebas y heuristicas conocidas, el usuario identifica el conjunto de
parametros Optimo para el caso particular. La funcionalidad de almacenar los ajustes
realizados permite la repetitividad del procesamiento y la readaptacion a nuevas
problematicas. La posibilidad del realizar un analisis sobre una secuencia de imagenes
disminuira el tiempo de intervencion del usuario procesando la totalidad de las
imagenes, una vez obtenido el conjunto de pardmetros &ptimos para una imagen
representativa del problema.
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Fig. 3. Ventana de reconocimiento de patrones.

3 Resultados

El software desarrollado fue utilizado para segmentar iméagenes de resonancia
magnética de cerebro y de biopsias de médula ésea, entre otras, con el fin de evaluar la
performance y analizar su adecuacién a los requerimientos. Los algoritmos
seleccionados fueron los considerados éptimos para los casos particulares analizados.

El principal aspecto a evaluar fue la adaptacién del sistema a la configuracion de los
parametros necesarios, tanto para la extraccion de caracteristicas como para los
algoritmos de reconocimiento de patrones. Un segundo aspecto fue analizar el tiempo
de procesamiento utilizado por la aplicacién respecto del utilizado por las mismas
técnicas sin utilizar interfaces gréaficas de usuario.

El sistema permitioé una sencilla configuracién de los parametros requeridos por el
usuario (seleccion de iméagenes, caracteristicas, técnicas utilizadas).

Para la evaluacién del tiempo de procesamiento, critico en la etapa de extraccién de
caracteristicas, se extrajeron caracteristicas en 3 imagenes de médula dsea de 350 por
500 pixeles. Se analizaron 175000 pixeles utilizando todas las técnicas implementadas
(145 caracteristicas para cada pixel). Se utilizé una PC con procesador de 2 nicleos a
una frecuencia de 2.2 GHz y una memoria RAM de 2GB. Los tiempos de
procesamiento fueron del orden de 40 minutos. No hay modificacidn sustancial en el
tiempo de procesamiento con o sin interfaz gréafica.

El uso de los perfiles de configuracién facilito la definicion de los parametros del
sistemay permitié la repetitividad del procesamiento, ain fuera de los perfiles
estandares incluidos en la aplicacién.

El framework fue evaluado con imagenes de resonancia magnética de cerebro
utilizando caracteristicas granulométricas. Las caracteristicas de las imagenes
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multirresolucion fueron combinados en un vector de 9 caracteristicas (valor del punto,
media y varianza de la distribucion granulométrica de tamafios) utilizando la ventana de
reconocimiento de patrones del sistema implementado. La segmentacién se realizé
mediante K-means ponderado. El tiempo de procesamiento promedio fue de 3.71
segundos para cada imagen de 256 por 256 pixeles.

4  Conclusiones

Se desarrolld un framework que permite el uso de un vasto y completo conjunto de
herramientas para analisis de texturas y reconocimiento de patrones, con una interfaz
grafica optimizada para el procesamiento de imagenes. La combinacion de este conjunto
de técnicas se presenta dptima para cualquier problema de segmentacién de imagenes
mediante reconocimiento de texturas.

Se han abarcado los célculos de caracteristicas desde diversos enfoques, pudiendo
calcularse todas en una sola ejecucion, o seleccionarse solamente las que se desea
obtener. Puede obtenerse un archivo con los valores obtenidos, que puede ser utilizado
en otros sistemas, lo que le da a esta aplicacién una gran potencialidad.

La configuracion de cada una de las técnicas que se incluyen permite la adaptacion
de las mismas a cada problema particular. Se permite al usuario cambiar los pardmetros
que definen la ejecucion de todos los algoritmos de célculo, pero siempre se ofrecen
pardmetros por defecto, considerando que no siempre se conocerd cada método en
profundidad. La interfaz gréfica implementada facilita la seleccion de los algoritmos y
sus pardmetros, brindando la posibilidad del almacenamiento de las configuraciones.
Esto hace que el calculo pueda repetirse en aplicaciones similares a las previas,
permitiendo el reuso del conocimiento adquirido en experiencias anteriores exitosas.

El médulo de reconocimiento de patrones es adaptable para el procesamiento de
datos extraidos mediante otras técnicas y permite a su vez la exportacion de la totalidad
de los resultados obtenidos. Se sigui6 el mismo criterio para las configuraciones de los
algoritmos de reconocimiento en cuanto a su disponibilidad para el usuario y
el almacenamiento de las mismas.

El médulo de evaluacion permite que los resultados de las pruebas efectuadas
puedan ser adecuadamente cuantificados, lo que facilita la tarea del reporte de errores
cuando se requiere presentar resultados, requerimiento constante en la actividad
académica.

La herramienta presentada permite desarrollar una gran cantidad de pruebas para
lograr una segmentacion deseada, sin tener que recurrir a la programacion, permitiendo
almacenar las configuraciones exitosas, lo que permite centrarse en los métodos
probados y no estar pendiente de las dificultades tipicas de la programacion.

La implementacién modular del sistema permitira una sencilla ampliacion a futuro
de la aplicacion. La incorporacion de técnicas generales de procesamiento de imagenes
complementara la aplicacién y ampliara el conjunto de herramientas disponibles para la
segmentacién de imagenes. Asimismo, resulta perfectamente factible la incorporacion
de nuevas caracteristicas y de nuevos métodos de reconocimiento de patrones, lo que
hace de esta aplicacion una propuesta general que sera de gran interés en el contexto del
procesamiento de imagenes.
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